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Eine Folge des Klimawandels sind zunehmend auftretende Starkregenereignisse, bei denen
sintflutartige Niederschlage mit extremen Intensitaten innerhalb kirzester Zeit auftreten und
Menschen sowie kritische Infrastrukturen gefahrden. Ziel war es, im Rahmen des Verbund-
Forschungsprojektes KIWaSusS ein Echtzeitwarn- und Echtzeitmanagementsystem fur urbane
Sturzfluten unter Einsatz von Kl-Verfahren zu entwickeln. In diesem Teilprojekt sollte ein
flachendeckendes Monitoring von ganzen Einzugsgebieten, durch den Einsatz zahlreicher
Sensoren im Kanal ermdglicht werden, um die Vorwarnzeiten vor Sturzfluten signifikant zu
erhdhen, diese besser zu lokalisieren und gleichzeitig wichtige Informationen fir das
kommunale Krisenmanagement bereitzustellen. Dieser Ansatz der flachigen Erfassung des
Auslastungszustands des Kanals erhéht nicht nur unmittelbar den Schutz der Menschen,
sondern auch mittelbar durch verbesserte Schutzmdglichkeiten flr vulnerable Infrastruktur, die
Versorgungssicherheit in  den relevanten Versorgungsmedien wie auch der
Wasserversorgung. Einer der wissenschaftlichen Anspriiche des Vorhabens bestand in der
Untersuchung der Mdglichkeiten mit kostengiinstigen Sensoren die Abflussverhdaltnisse im
Kanalnetzen zu messen, um ortliche Uberflutungen vorhersagen zu kénnen. Klassische
Messtechnik zur Durchflussmessung im Kanal ist sowohl finanziell als auch betrieblich mit zu
hohen Aufwanden verbunden, als dass diese zum Aufbau eines engmaschigen Sensornetzes
geeignet ist. Alternative Sensorik, wie Radar-Fullstandsmessungen waren zwar deutlich
gunstiger, jedoch verfiigten diese Uber keine Mdglichkeit, neben dem Fullstand auch
Ruckstaueffekte zu erfassen. Weiterhin waren diese Gerdte kaum in der Lage, eine
energieautarke Standzeit von = 1 Jahr bei hinreichend kurzem Datenibertragungsintervall zu

gewabhrleisten.
Stand der verfligbaren Sensorik:

Aus genanntem Grund wurde bei der GELSENWASSER AG (GWAG) bereits im Vorfeld und
unabhéngig von KIWaSuS mit der Entwicklung einer kostengunstigen ,Vorrichtung zur
akustischen Durchflussmessung®® (FlowSense) begonnen, welche sich durch geringe
Stuckkosten sowie geringen Wartungsaufwand auszeichnet. Das Messverfahren basiert auf
der Analyse von aufgenommenen FlieBgerduschen des Abwassers im Kanal, welche es
ermoglicht, gezielt nur solche Anteile (Features) des Gerduschs auszuwerten, die mit dem

Durchfluss in Korrelation stehen.

1 Eintragung als Gebrauchsmuster Nr. 20 2020 106 575 vom 27.01.2021
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Durchfiihrung:

Es wurden funf FlowSense Sensoren parallel eingesetzt, welche einen noch prototypischen
Entwicklungsstand aufwiesen. Das Messverfahren selbst lieferte bereits zufriedenstellende
Ergebnisse hinsichtlich der erforderlichen Messgenauigkeit auf, jedoch gab es noch deutliche
Einschrankungen seitens der Hardware. Da keine Erfahrung bzgl. des Einsatzes lber einen
langen Zeitraum und unter sehr unterschiedlichen Einbaubedingungen vorlag, wurden
zusatzlich drei kommerzielle Durchflussmessgerate vom Typ NIVUS NFM750 beschafft,
welche als Backup einen mdglichen Ausfall der FlowSense Sensoren fir die anderen
Arbeitspakete kompensieren sollten. Zudem diente die Erfassung der Durchflisse an
mehreren Messstellen als ReferenzgréRen sowie zur Untersuchung der Ubertragbarkeit des

Messverfahrens auf unterschiedliche (akustische) Einbaubedingungen.

Das ausgewahlte Untersuchungsgebiet lag in Gelsenkirchen-Uckendorf und hatte mehrere
Teilgebiete, die als Uberflutungsgefahrdet bekannt sind. An den ausgewéhlten Messstellen
wurden die NIVUS-Gerate und FlowSense parallel installiert. Alle Geréte verfligen Uber eine
Funkschnittstelle zur Datenubertragung (Nivus: GSM, FlowSense: LoRaWAN). Die
gesendeten Daten wurden zundchst in einem Cloud-basierten Datalake der GWAG
gesammelt und konnten von dort aus sowohl archiviert als auch durch die Projektbeteiligten

abgerufen werden.
Erkenntnisse:

Der Langzeitbetrieb der 5 Sensoren bestatigte hardwareseitige Schwachen, welche jedoch
prototyp-bedingt sind und erwartet wurden. Darlber hinaus konnten weitere, wertvolle
Erkenntnisse zur Optimierung gewonnen werden. Die Gite des Messverfahrens konnte noch
einmal gesteigert werden, was u. A. im gewonnenen Zuwachs an Daten begrindet liegt.
Zudem wurden weitere Anteile (Features) des FlieRgerausches identifiziert, welche die
Korrelation mit dem Durchfluss verbessern. Die Ubertragbarkeit des Messverfahrens auf
verschiedene Einbaubedingungen konnte exemplarisch gezeigt werden. Zusammenfassend
kann gesagt werden, dass das Messverfahren geeignet ist, um den Auslastungsgrad des
Kanalnetzes an der Messstelle zu klassifizieren und zur weiteren Verarbeitung Uber z. B. einen
Cloud-Dienst zur Verfligung zu stellen. Optimierungsbedarf besteht hinsichtlich der Hardware
um die Standzeit im energieautarken Betrieb auf einen Zeitraum von = 1Jahr zu verlangern.
Die Zielsetzung des Teilprojektes die Eignung des Messverfahrens bzw. den Einsatz von Low-
Cost Sensorik zum Aufbau eines Fruhwarnsystems zu Uberprifen, wurde erfolgreich

durchgefinhrt.
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1 Konzeption und Einrichtung der technischen Infrastruktur

Um die im Rahmen des Projekts erforderlichen Software- und KI-Entwicklungen effizient
nutzen zu kénnen, wurde eine dedizierte IT-Infrastruktur aufgebaut. Im Rahmen dieses
Teilprojekts wurde eine virtuelle Maschine (VM) dimensioniert, eingerichtet und mit den
erforderlichen Basiskomponenten konfiguriert. Diese Basiskomponenten umfassten das
Betriebssystem, erforderliche Softwarebibliotheken sowie Entwicklungsumgebungen, die fir
die KI-Modelle und Datenanalysen notwendig sind. Die VM wurde wahrend der gesamten
Projektlaufzeit kontinuierlich tGberwacht, betrieben und gewartet, um eine optimale Leistung
und Verfugbarkeit zu gewahrleisten. Darliber hinaus wurde eine umfassende Backup-
Strategie implementiert, die regelméRige Sicherungen der Daten und Konfigurationen umfasst.
Dies gewahrleistete nicht nur die Datensicherheit, sondern auch die schnelle
Wiederherstellung im Falle eines Systemausfalls oder anderer unerwarteter Ereignisse.
Zusatzlich kam in der Infrastruktur die Nutzung von Technologien wie Apache Kafka zur
Verwaltung von Datenstromen, Kubernetes zur flexiblen Bereitstellung und Verwaltung von
Containeranwendungen sowie PostgreSQL als relationales Datenbankmanagementsystem
zum Einsatz. Diese Technologien ermoglichten eine hohe Flexibilitat, Skalierbarkeit und
Effizienz bei der Datenverarbeitung, was fir die erfolgreiche Durchfiihrung der Software- und

KI-Entwicklungen entscheidend war.

Die Daten der Sensoren wurden tber das LoRaWAN und den LoRa Network Server (LNS) der
GWAG empfangen. Zur effizienten Verarbeitung und Verwaltung dieser Sensordaten wurde
im Rahmen der Konzeption der Datenplattform eine spezifische Schnittstelle entwickelt. Diese
ermoglichte sowohl den Import als auch den Export von Daten, wodurch eine nahtlose
Integration der Sensordaten in die zentrale Datenplattform gewahrleistet wurde. Dabei wurden
die Daten sicher und zuverldssig von den Sensoren Ubermittelt, um eine kontinuierliche
Uberwachung und Auswertung zu ermdglichen. Auch hier spielte die Nutzung von Apache
Kafka zur Verwaltung von Datenstromen eine zentrale Rolle, um eine zuverlassige und
skalierbare Datenverarbeitung sicherzustellen. Zusatzlich wurden die Daten in einer
PostgreSQL-Datenbank gespeichert, die speziell fir die Verarbeitung numerischer Zeitreihen

optimiert wurde.

Die Sensordaten aus Arbeitspaket 2 ,Entwicklung eines Low-Cost-Sensorsystems zur
Messung von Niederschlag und Abfluss im Kanalnetz* sowie zusatzliche Umweltdaten,
beispielsweise vom Deutschen Wetterdienst (DWD), wurden in der Datenhaltung als Rohdaten
abgelegt. Da die fur die Analyse vorgesehenen Simulationsprogramme spezifische,
programmabhangige proprietdre Datenformate erforderten, war es notwendig, diese Rohdaten

entsprechend aufzubereiten. Hierfir wurden Extract-Transform-Load (ETL) Prozesse
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entwickelt, die sowohl die Rohdaten als auch die bereits plausibilisierten Daten aus der
Datenhaltung extrahieren, transformieren und in ein von den Simulationsmodellen

verarbeitbares Format umwandeln.

Diese ETL-Prozesse wurden als skalierbare und wiederverwendbare Services implementiert,
sodass die Simulationsmodelle direkt auf die transformierten Daten zugreifen und diese
konsumieren konnten. Die modulare Architektur dieser Lésung gewadhrleistete eine hohe
Flexibilitat und Erweiterbarkeit der Plattform, was die Integration zuséatzlicher
Simulationsmodelle und Datenquellen in der Zukunft erleichtert. Dabei spielte die Verwendung
von Kubernetes eine Schlusselrolle bei der Verwaltung und Orchestrierung dieser ETL-

Services, um eine robuste und skalierbare Losung zu schaffen.

Folgende Arbeitsschritte wurden im Rahmen der Entwicklung und Implementierung
durchgefihrt:

Analyse der Schnittstellenanforderungen der eingesetzten Simulationssoftware, um
sicherzustellen, dass die Datenformate und -strukturen den spezifischen Anforderungen der

Simulationsumgebungen entsprechen.

Design und Entwicklung einer Service-API, die als Vermittler zwischen der Datenhaltung

und den Simulationsmodellen fungiert, um einen nahtlosen Datenaustausch zu ermdoglichen.

Implementierung der Lade- und Datentransformationsroutinen innerhalb der API, die die
automatisierte Transformation und Validierung der Roh- und plausibilisierten Daten in das

erforderliche Format Ubernimmt.

Umfassende Testlaufe mit der Simulationssoftware, um die fehlerfreie Funktionalitat des
Datenservices zu verifizieren und sicherzustellen, dass die Daten in der erforderlichen Qualitat

und im richtigen Format bereitgestellt werden.

Diese strukturierte Vorgehensweise ermdglichte nicht nur die zuverlassige Bereitstellung und
Verarbeitung der Sensordaten, sondern auch die flexible Erweiterung der Plattform um

zuklnftige Anforderungen und Simulationsmodelle.

2 Einrichtung der Messstandorte

Das zu untersuchende Projektgebiet in Gelsenkirchen wurde anhand der
Starkregenvulnerabilitdt ausgewahlt. Als besonders problematisch hat sich aus den
Betriebserfahrungen, die durch Autobahnen und Bahnstrecken hervorgerufene Unterteilung
der Stadt Gelsenkirchen in Teilgebiete erwiesen. Zwar sind die einzelnen Gebiete durch
mehrere StralRenunterfihrungen verkehrstechnisch miteinander verbunden, im Fall eines
Starkregenereignisses kann es allerdings zu Uberflutungen der Unterfiihrungen kommen.

Dadurch sind Teile der Stadt Gelsenkirchen fir die Feuerwehr und andere Einsatzkrafte nur
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schwer erreichbar. Die Problematik der Trennung ganzer Stadtteile durch Unterfiihrungen
stellt insbesondere in Metropolregionen, wie dem Ruhrgebiet aufgrund von zahlreichen
Autobahnen und Bahntrassen ein weitverbreitetes Problem dar. Dariber hinaus haben
vergangene Starkregenereignisse gezeigt, dass sich nicht nur Gelandetiefpunkte wie
Unterfihrungen zu Hindernissen entwickeln, sondern sich auch ganze Stralenzige innerhalb
kurzester Zeit in rei3ende Strome verwandeln kénnen und somit Rettungswege fir Hilfskrafte
blockieren (Funk, 2018). Vor diesem Hintergrund wurde das Einzugsgebiet Gelsenkirchen
Uckendorf siid-6stlich des Hauptbahnhofs durch die Abwassergesellschaft Gelsenkirchen
(AGG) ausgewanhlt.
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Abbildung 1: Untersuchungsgebiet Gelsenkirchen-Uckendorf mit Unterfiihrung (rot). Hintergrund
Starkregengefahrenhinweiskarte NRW

2.1 Standortauswahl Regenmesser

Die Auswahl der Regenschreiberstandorte erfolgte nach Malgabe der Empfehlungen des
Deutschen Wetterdienstes (DWD), bzw. der World Meteorological Organization (WMO).
Gemal diesen Institutionen sollte der Aufstellort eben und frei von Hindernissen sein.
Zusatzlich zu messtechnischen Rahmenbedingungen kamen weitere Anforderungen, wie der
Schutz vor Vandalismus, eine gute Zugéanglichkeit, eine dauerhafte Energieversorgung und
die Verfugbarkeit der Flache die fur die gesamte Projektlaufzeit. In dicht besiedelten Gebieten
stellt die Identifizierung idealer Standorte, insbesondere die strengen Anforderungen an die
Energieversorgung und der notwendige Schutz vor Vandalismus, eine grof3e Herausforderung
dar. Ein Regenschreiber wurde ebenerdig auf dem Grundstiick der Bochum-Gelsenkirchener
StralBenbahnen AG installiert. Zwei weitere Gerate konnten nur in erhtéhter Position auf

Déachern installiert werden, um eine optimale Energieversorgung und Sicherheit zu
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Abbildung 2: Aufstellung der Regenschreiber des Typs RAIN-e der Firma Lambrecht.

2.2 Standortauswahl Durchflussmessung

Analog zu den Standorten der Regenschreiber, die von der Hochschule Ruhr-West zur
Verfiigung gestellt wurden, gab es eine Reihe von Anforderungen bei der Messstellenauswahl
fur die Durchflussmessung, u. a. die Gréf3e und die resultierende Aussagekraft Gber Qualitat
der erhobenen Messdaten. Wesentlich freier konnte die Wahl der Messstellen fur akustische

Messungen mittels FlowSense gestaltet werden. In Tabelle 1 werden die wichtigsten

Randbedingungen genannt.

Tabelle 1: Kriterien zur Auswahl von Messstellen

Kriterium NIVUS NFM FlowSense
Reprasentatives, homogenes Einzugsgebiet hohe Anforderung hohe Anforderung
Lage auBerhalb flieRenden Verkehrs empfohlen weniger wichtig
Einstieg in Kanal zwingend nicht erforderlich
Sicherungspersonal / Absturzsicherung zwingend nicht erforderlich
Dauer Installation / Wartung 245 Min 25 Min.
Zustand Haltungssohle, Inkrustationen hohe Anforderung keine Anforderung
Strecken mit Ablagerung / geringe Schleppspannung ungeeignet keine Anforderung
Nebengerausche durch Verkehr, etc. keine Anforderung hat Einfluss
Signalstérke zur funkgestiitzten DFU (LTE / LoRaWAN) hohe Anforderung hohe Anforderung
Mafgeblich fur Messkampagne JA NEIN

Analog zu den Standorten der Regenschreiber gibt es eine Reihe von Anforderungen bei der
Auswahl von Messstellen fur die Durchflussmessung, die sich direkt auf die Aussagekraft und
Qualitat der erhobenen Messdaten auswirken. Bei der Standortauswahl von Messstellen fir
akustische Messungen mit FlowSense besteht hingegen ein groRerer Spielraum. Um eine
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hohe Qualitat der Referenzdaten sicherzustellen, wurde die Auswahl der Standorte an den
spezifischen Anforderungen der kommerziellen Durchflussmessgerdte vom Typ NIVUS
NFM750 ausgerichtet. Die wichtigsten Kriterien zur Auswahl von Messstellen sind in Tabelle

1 zusammengefasst.

Nachfolgend sind die Einzugsgebiete der jeweiligen Messstellen abgebildet.
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Abbildung 3: Standorte der Durchflussmessung sowie die entsprechenden Einzugsgebiete

et

Abbildung 4: Montage (links) und Lage des NIVUS-Sensors (Mitte) im Kanal. Position des FlowSense im Schachthals (rechts).

2.3 Kanalnetzmodelle und Netzkalibrierung

Im Rahmen des Forschungsvorhabens wurden zwei Kanalnetzmodelle in unterschiedlichen
Softwareumgebungen, basierend auf derselben Datengrundlage aufgebaut. Die Auswahl der
Standorte  fur  Durchflussmessungen und Regenschreiber erfolgte mit dem
Kanalnetzmodellmodell ++Systems der Firma TANDLER.COM. In dieser Umgebung wird das
Kanalnetz der AGG nativ gepflegt und diente ebenfalls der Netzkalibrierung, welche

nachfolgen erlautert wird.



BRI
(' WA "‘) Kinstliche Intelligenz in der zivilen Sicherheitsforschung

Als weitere Softwareanwendung wurde MIKE URBAN von DHI angewendet, da sie fir die
Ubertragung der Modellergebnisse zahlreiche Schnittstellen anbietet und deshalb fir die
Generierung von synthetischen Inputdaten der KI-Modelle besonders gut geeignet ist
(Umsetzung durch HRW).

Die Kalibrierung diente dazu, die Korrelation von Niederschlagen im Einzugsgebiet und dem
daraus resultierenden Abflussgeschehen im Kanal herzustellen. Wahrend die Lage und GroRRe
der befestigten und abflusswirksamen Flachen im vorliegenden Bearbeitungsgebiet
vergleichsweise  gut  dokumentiert ist  (Ausgewertete  Befliegungsdaten  der
Emschergenossenschaft, ALKIS Daten), bestand kaum Kenntnis zur tatsachlichen

Abflusswirksamkeit dieser Flachen.

In Abbildung 5 ist die Lage der Regenschreiber und Durchflussmessstellen im Kanal zum
Zwecke der Netzkalibrierung dargestellt. Im Laufe des Projektes wurden weitere Messtellen
erfasst, welche jedoch nicht der Kalibrierung, sondern zur Kontrolle des KlI-Vorhersagemodells

dienten.
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Abbildung 5: Lage der Regenschreiber (blaue Kreise) und Durchflussmessstellen (griine Punkte)
3 Low-Cost-Messgerate (FlowSense)

Einer der wissenschaftlichen Anspriiche des Vorhabens bestand in der Untersuchung der
Moglichkeiten mit kostenginstigen Sensoren die Abflussverhéltnisse in Kanalnetzen zu
messen. Im Projekt wurde erstmals eine breite Anwendung dieser Sensoren in der Praxis
erforscht. Die Verifizierung der prognostizierten Durchflussklassen der FlowSense erfolgte mit
den zur  Kalibrierung  des Kanalnetzmodells  eingesetzten NIVUS NFM
Durchflussmessgeraten. Letztere werden aufgrund der hohen Kosten in der Praxis nur in

begrenztem Umfang eingesetzt. Die Ausgangslage bestehender Messkonzepte im
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Kanalbereich offenbarte verschiedene Herausforderungen und Einschrdnkungen, die es zu
bertcksichtigen galt. Medienberthrte Sensorik wird oft durch Verlegung oder Verschmutzung
beeintrachtigt, was einen hohen Wartungsaufwand durch regelméRige Reinigung nach sich
Zieht. Diese Art von Sensorik eignet sich daher nicht fir Anwendungen mit hohen Stiickzahlen.
Im Gegensatz dazu wird nicht-medienberlhrte Sensorik, wie Ultraschall (US) und RADAR, in
der Regel fur die Messung von Parametern wie dem Fullstand eingesetzt. Optische Systeme,
die zur Messung der FlieBgeschwindigkeit verwendet werden, sind in dunklen Umgebungen
nicht anwendbar. Daher wurde ein akustisches Messverfahren entwickelt, mit dem Ziel,
Durchflussklassen abzuleiten. Dieses Verfahren bietet eine robuste Losung, um die genannten
Einschrankungen zu uUberwinden. Die Definition der Durchflussklassen beruht auf den
siedlungswasserwirtschaftlich  relevanten, hydraulischen Belastungszustanden des
Kanalnetzes. Dabei handelt es sich um die drei Zustande Trockenwetter (bis ca. 2,5 % der
Vollfullung), Regen-/ Mischwasserabfluss infolge haufiger Niederschlagsereignisse (2,5 % bis
30 % der Vollfullung), kritische Abflisse (> 30% der Vollfillung) infolge von Starkregen, wobei
in diesem Kontext solche Ereignisse relevant sind, die zu einer hohen Auslastung bis hin zum
Versagen der Entwasserungsinfrastruktur fiihren. Auf diese Weise konnen Uberstauereignisse
vor dem Austritt aus dem Kanal frihzeitig prognostiziert werden.

Vor diesem Hintergrund wurden finf Prototypen der entwickelten Sensoren eingesetzt, die
ohne Schachteinstieg unter dem Schachtdeckel eingebaut werden kdnnen.

Abbildung 6: Prototyp der Low-Cost-Sensoren fir die Abbildung 7: Einbau der Low-Cost-Sensoren unter dem
Durchflussmessung Schachtdecken

3.1 Grundlage der Signalverarbeitung

Eine zentrale Technik der Signalverarbeitung in diesem Projekt war die Fourier-
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Transformation. Diese mathematische Methode ermdglicht es, ein Zeitsignal in seine
Frequenzkomponenten zu zerlegen, wodurch die Analyse der spektralen Eigenschaften der
aufgezeichneten akustischen Signale ermdglicht wird. Die Short-Time Fourier Transformation
(STFT) wurde verwendet, um die spektrale Information tber die Zeit hinweg zu verfolgen, was
besonders bei der Analyse von transienten Ereignissen wie plotzlichen Anderungen im

Durchfluss von Bedeutung ist.

Um die akustischen Signale quantitativ zu beschreiben, wurden mehrere Merkmale (Features)
aus den Frequenzanalysen extrahiert. Diese Features wurden daraufhin auf ihre Eignung zur
Klassifizierung der Durchflussraten Uberprtft. Im Folgenden werden einige der wichtigsten

angewendeten Feature-Klassen erlautert:

Pitch: Dieses Feature beschreibt die Tonhohe, die durch eine parabolische Interpolation der
STFT ermittelt wird. Es ist nitzlich, um Schwingungen im akustischen Signal zu verfolgen, die

mit spezifischen Durchflissen korreliert sein kénnen.

Magnitude: Die Magnitude der STFT beschreibt die Starke der Frequenzkomponenten in
einem Signal. Hohere Magnituden kdnnen auf starkere Durchfliisse hinweisen.

Spektrales Zentroid: Das spektrale Zentroid gibt die "Schwerpunktfrequenz" des Signals an,
was ein Indikator fiir die Verteilung der Energie Uber die Frequenzen hinweg ist.

Spektrale Bandbreite: Diese beschreibt die Breite des Frequenzbereichs, in dem die
Hauptenergie des Signals liegt, und gibt Hinweise auf die Variabilitat der

Stromungsgerausche.

Spektraler Kontrast: Dieses Feature misst die Unterschiede in der Energieverteilung
zwischen Hoch- und Niedrigfrequenzbandern, was nuitzlich sein kann, um verschiedene

Stromungszustande zu unterscheiden.

Spektrale Flachheit: Ein Maf3 daftr, wie "flach" oder "spitz" das Spektrum ist. Ein flaches
Spektrum kénnte auf eine gleichmafigere Energieverteilung hinweisen, wahrend ein spitzes

Spektrum auf dominierende Frequenzen hinweist.

Roll-off-Frequenz: Diese Frequenzmarke trennt die niedrigeren Frequenzen (mit einem
bestimmten Prozentsatz der Gesamtenergie) von den hoéheren. Sie kann genutzt werden, um

das Verhalten der Strdomung zu charakterisieren.

Zero-Crossing-Rate: Die Rate, mit der das Signal seine Nulllinie Uberschreitet, was

Ruckschlisse auf die Frequenzinhalte und die Signalstruktur zulasst.

Root-Mean-Square (RMS): Ein Mal3 fur die Energie des Signals uber Zeit, das Ruckschliisse

auf die Starke der Stromung zulasst.

Power Spectral Density (PSD): Die PSD gibt die Energieverteilung tber die Frequenzen an
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und wird verwendet, um die Leistungsdichte eines Signals zu bestimmen.

Nach der Extraktion der Features wurden diese mit den Durchflussdaten der
Referenzmessgerate korreliert, um die relevantesten Merkmale fur die Durchflussklassifikation
zu identifizieren. Die ersten Analysen zeigten fir manche Features eine gute Korrelation
zwischen den extrahierten Merkmalen und den geringen bis mittleren Durchflissen, abhéngig
von der Kapazitat der jeweiligen Kanale. Fur héhere Durchflussraten war die Datenlage jedoch

weniger umfangreich, was zu einer geringeren Prognosequalitat in diesem Bereich fuhrte.

-
w w |

r...ﬁl. ; Feature 1 L ¥ Feature 2

Magnitude Feature

. Feature 3 Feature 4

Q [I/s]

Abbildung 8: Feature-Korrelation mit dem Durchfluss
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Abbildung 9: Prinzip der Feature Korrelation mit dem Durchfluss

Zusatzlich wurde eine Prifung der Features auf Redundanz durchgefiihrt. Dabei zeigte sich,

dass einige Merkmale starke Korrelationen untereinander aufwiesen, was auf redundante
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Informationen hindeutet. Diese redundanten Merkmale wurden in der weiteren Analyse
entweder zusammengefasst oder eliminiert, um die Modellkomplexitat zu reduzieren und die

Robustheit der Klassifikationsmodelle zu erhéhen (Abbildung 10)
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Abbildung 10: Gegenseitige Featurekorrelation
3.2 Methodik der akustischen Signalanalyse

Die Methodik der akustischen Signalanalyse ist von zentraler Bedeutung fiir die Entwicklung
von Durchflussklassen in diesem Projekt. Durch die Analyse der akustischen Signale, die von
FlieBgerauschen im Kanal erzeugt werden, kénnen Rickschlisse auf die Durchflussraten
gezogen werden. Diese Herangehensweise ist besonders wertvoll, da sie eine nicht-invasive
Messmethode darstellt, die potenziell kostenginstiger und flexibler als herkémmliche
Methoden ist. Die erfolgreiche Anwendung dieser Methode hangt jedoch von einer sorgfaltigen
und systematischen Signalverarbeitung ab, bei der relevante akustische Merkmale,

sogenannte Features, extrahiert und analysiert werden.

Wahrend der Projektlaufzeit wurden umfangreiche Messungen an verschiedenen Stellen des
Kanalsystems durchgefiihrt. Insgesamt wurden 11 verwertbare Starkregenereignisse an 5
unterschiedlichen Messstellen aufgezeichnet, die Durchflussraten im Bereich von 33 bis 1.006
Litern pro Sekunde abdeckten. Die Anzahl der gesammelten Datenpunkte variiert je nach
Lange des Messereignis erheblich, von 34 bis 3.365 Datenpunkten. Diese Datenpunkte waren
besonders wichtig fur die Entwicklung und spéatere Anwendung von Machine-Learning-

Modellen, um die Glte der prognostizierten Durchflussklassen zu Uberprifen.

Trotz der umfassenden Messungen konnte jedoch nicht jeder Datensatz verwendet werden.

Verschiedene Faktoren, wie unzureichende Regenereignisse, geringe Datenqualitét einiger
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Messungen bei den Low-Cost-Sensoren und Referenzgeradten sowie die teilweise
unvorhersehbare Natur der Starkregenereignisse flhrten dazu, dass ein signifikanter Teil der

gesammelten Daten nur bedingt anwendbar war.

Probleme mit der Datenqualitat traten sowohl bei Low-Cost-Sensoren, als auch bei den
Referenzmessgeraten auf: Akustische Signale waren teilweise nicht auswertbar oder Schmutz
und Fremdkoérper, wie z. B. Papier, beeintrachtigten die Ultraschall-Sensorik und fihrten zu

fehlerhaften Daten. Eine detaillierte Ubersicht der relevanten Daten ist in Tabelle 2 dargestellt.

Tabelle 2: Datenlbersicht

Max.
gemessener
Datum des Durchfluss |Anzahl der
Ereignisses | Messstelle |[l/s] Datenpunkte
20.05.2022 | Mst02 80 34
14.07.2021 | Mst03 343 1322
27.07.2021 | Mst03 1006 1255
29.09.2021 | Mst03 100 420
22.05.2022 | Mst03 291 2434
08.09.2022 | Mst03 461 3220
16.09.2022 | Mst03 297 3365
08.09.2022 | Mst05 51 300
08.06.2022 | Mst06 33 780
12.08.2023 | Mst07 57 181
25.08.2023 | Mst07 120 3387

Fur die Entwicklung aussagekraftiger Features wurden vor allem Daten von
Starkregenereignissen bendtigt, da diese zu erheblichen Durchfliissen im Kanalnetz fiihrten.
Da die akustischen Low-Cost-Messgerate ereignisorientiert im Kanal installiert werden

mussten, war der Erfolg der Datenerfassung stark von verschiedenen Faktoren abhangig.
Wichtige Faktoren waren unter anderem:

o \Wettervorhersage und Starkregenereignisse: Die rechtzeitige und genaue
Vorhersage des DWD von Starkregenereignissen, um die Messgerate korrekt zu
platzieren.

e Zuverlassigkeit der Low-Cost-Messtechnik: Die Synchronisierung von Datum und
Uhrzeit Uber das LoraWan-Netzwerk sowie die begrenzte Akkulaufzeit und
Speicherkapazitat stellten Herausforderungen dar, die durch sorgfaltige Planung und
regelmafRige Wartung minimiert werden konnten.

o Datenqualitat der Referenzmessgerate: Die Messqualitdt wurde unter Umstanden
durch Schmutz und Fremdkdrper, wie beispielsweise Papier im Kanal wahrend
Starkregenereignissen, beeintrachtigt, was die Verlasslichkeit der gewonnenen Daten
reduzierte.

e Kanal-Nennweiten und Kanalumgebungen: Die unterschiedlichen Messstellen
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wurden gezielt ausgewahlt, um die Methodik fir verschiedene Kanaltypen und
Umgebungen (Gerauschkulisse) zu testen und eine breite Anwendbarkeit zu

gewabhrleisten.

3.3 Statistik der erhobenen Daten fur die Methodenentwicklung

Die grofite Menge an verwertbaren Messdaten wurde an der Messstelle 3 erfasst, die sich in
der Uckendorfer Strale befindet und eine Nennweite von DN 1000 aufweist. Diese Messstelle
erwies sich im Laufe des Projekts als besonders geeignet fir die Durchfiihrung von
Durchflussmessungen. Dies liegt vor allem daran, dass der gemessene Durchfluss in der
Regel stark mit den Niederschlagsmengen korrelierte. Bei Regenereignissen stieg der
Durchfluss zuverlassig an, was die Messstelle zu einer stabilen Quelle fur relevante und
gualitativ hochwertige Daten machte.

Die nachfolgende Tabelle 3 gibt einen Uberblick tber die Prognosequalitat in den
verschiedenen Durchflussklassen:

Tabelle 3: Datenumfang und Statistik der Messtelle 3

Anteil der -
Durchflussklasse Testdaten Prognosequalitéat
Trockenwetter 93% 98,9% bis 99,7%
Regen 6% 76,9% bis 92,5%
Starkregen 1% 54,2% bis 86,9%

Die Ergebnisse zeigen, dass die Vorhersagegenauigkeit bei Trockenwetter mit max. 99,7%
am hdchsten ist. Dies liegt daran, dass fir Trockenwetterbedingungen die gréf3te Anzahl an
Testdaten zur Verfligung stand, wodurch das Modell ausreichend trainiert und validiert werden
konnte. Der deutlich geringere Anteil an Testdaten fir Regenereignisse (6%) und
insbesondere fir Starkregenereignisse (nur 1%) erklart, warum die Prognosequalitat fur diese
Szenarien geringer ist, wenn auch immer noch auf einem hohen Niveau.

Der geringe Anteil an Testdaten fir Starkregen (1%) spiegelt die praktischen
Herausforderungen wider, die mit der Erfassung von Starkregenereignissen verbunden sind.
Da die Messtechnik ereignisorientiert installiert werden musste und die Vorhersage von
Starkregen schwierig ist, konnte nur eine begrenzte Anzahl solcher Ereignisse erfasst werden.
Die Messgerate mussten rechtzeitig vor einem Starkregenereignis installiert werden, was
durch unvorhersehbare Wetterbedingungen und die begrenzte Laufzeit sowie
Speicherkapazitat der Gerate erschwert wurde.

Diese Einschrénkungen in der Datenverfigbarkeit haben direkte Auswirkungen auf die
Prognosequalitat. Da das Modell nur auf einer sehr kleinen Menge an Testdaten fir
Starkregenereignisse trainiert wurde, ist die Vorhersagegenauigkeit in dieser Durchflussklasse

entsprechend geringer (max. 86,9%) als bei Trockenwetter oder normalem Regen. Dies
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unterstreicht die Notwendigkeit, in zukunftigen Projekten den Fokus starker auf die gesicherte
Sammlung von Daten wéahrend Starkregenereignissen zu legen, um die Modellqualitat weiter

Zu verbessern.

3.4 Signalubertragung bei der Low-Cost-Technik

Im Rahmen des Projekts wurden zwei unterschiedliche Pfade fur die Signallibertragung bei
der Low-Cost-Messtechnik entwickelt, um den spezifischen Anforderungen an Flexibilitat
wahrend der Testphase und Stabilitéat im zukinftigen Echtzeitbetrieb gerecht zu werden. Es
wurden ein "Entwicklungspfad" und ein "Produktivpfad” entwickelt, die sich deutlich in der Art
und Weise unterschieden, wie die Daten erfasst, tUbertragen, verarbeitet und gespeichert

wurden.

Abbildung 11 zeigt die Signhallbertragung und Datenverarbeitung in der Low-Cost-Messtechnik
sowohl im Entwicklungs- als auch im Produktivpfad. Beide Pfade beschreiben die Verarbeitung
der erfassten Sensorinformationen, aber mit unterschiedlichen Prozessen und Zielen. Der
Entwicklungspfad diente wahrend der Projektlaufzeit der Identifikation, Erprobung und
Weiterentwicklung von Features zur Bestimmung von Durchflussklassen. Der Fokus lag
hierbei auf der manuellen Datenerfassung und -plausibilisierung, um eine gro3tmogliche
Kontrolle Uber die Testprozesse zu gewahrleisten und notwendige Anpassungen schnell
vornehmen zu koénnen. Parallel dazu wurde der Produktivpfad entwickelt, um den zukinftigen
Echtzeitbetrieb der Low-Cost-Messtechnik zu erméglichen. Hier stand die kontinuierliche,
automatisierte und drahtlose Datenlibertragung im Vordergrund, ergénzt durch eine schnelle

und stabile Verarbeitung sowie die Speicherung der Daten in einer Cloud-Umgebung.
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Abbildung 11: Entwicklungs- und Produktivpfad
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1. Entwicklungspfad: Manueller Weg wahrend des Projekts

Der Entwicklungspfad beschreibt den Prozess, der wahrend der Projektphase angewendet
wurde, um die Daten von den Low-Cost-Messgeréten zu Ubertragen und zu verarbeiten.

Dieser Prozess war weitgehend manuell und bestand aus den folgenden Schritten:

1.1 Sensor: Der Sensor erfasst akustische Rohdaten, die als Grundlage fur die weiteren

Analysen dienen.

1.2 manuelle Datenlubertragung: Die von den Low-Cost-Geraten erfassten akustischen Daten
wurden auf einer SD-Karte gespeichert und auf Plausibilitat geprift. Diese Karten speicherten

die Rohdaten der Messungen, die spater fur die Analyse und Modellierung genutzt wurden.

1.3 lokale Datenverarbeitung: Nach Abschluss der Messungen wurden die SD-Karten manuell
entnommen und die Daten auf einen Computer zur weiteren Verarbeitung tUbertragen. Aus den
plausibilisierten Rohdaten werden relevante Ereignisse identifiziert, die fur die Modellierung
und Vorhersage relevant sind

1.4 Schreiben der Features in ein lokales Dokument: Die extrahierten Features wurden in ein
lokales Dokument geschrieben, das als Grundlage fir die spatere Analyse und Modellierung
diente.

1.5 Dateniibertragung in das ML-Modell: Die lokal gespeicherten Features wurden in ein
Machine-Learning-Modell tbertragen, das zur Bestimmung der Durchflussklassen verwendet

wurde.

1.6 Bestimmung der Durchflussklassen aus der Feature-Auswahl: Basierend auf der Feature-
Auswahl und der Modellierung wurden die Durchflussklassen bestimmt. Diese Klassen dienten
als Ergebnis der Analyse und bildeten die Grundlage fiir die spatere Entwicklung von

Prognosemodellen.

2. Produktivpfad: Echtzeitbetrieb in MS-Azure-Umgebung

Der Produktivpfad war fir den zukiinftigen Echtzeitbetrieb der Low-Cost-Messtechnik
vorgesehen und basiert auf einer automatisierten und cloud-basierten Architektur. Dieser Pfad

sieht folgende Schritte vor:

2.1 Sensor: Die erfassten Sensor-Rohdaten werden im Produktivpfad sofort verarbeitet und
Features extrahiert ohne dass manuelle Plausibilisierungs- oder Feature-ldentifikationsschritte

wie im Entwicklungspfad erforderlich sind. Die Datenmenge wird dadurch deutlich reduziert.

2.2 Ubertragung per LoRaWAN-Netz: Die Low-Cost-Gerate sendeten die erzeugten Features
Uber das LoRaWAN-Netzwerk an eine zentrale Sammelstelle. Diese drahtlose Ubertragung

war auf eine niedrige Datenrate optimiert, was sie ideal fur den Einsatz in schwer zugénglichen
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Umgebungen macht.

2.3 Speicherung auf einem SQL-Server oder in einer Datenbank: Die Uber das LoRaWAN-
Netz Ubertragenen Daten wurden in einer SQL-Datenbank oder einem &hnlichen
Speichersystem gespeichert. Diese Datenbank ermdglichte den schnellen Zugriff und die

Verwaltung groRer Datenmengen.

2.4 Vortrainiertes ML-Modell in Azure ermittelte in Echtzeit die Durchflussklassen: Ein in der
Microsoft Azure-Umgebung vortrainiertes Machine-Learning-Modell analysierte die
eingehenden Daten in Echtzeit und ermittelte die entsprechenden Durchflussklassen. Azure
bietet die nétige Rechenleistung und Skalierbarkeit, um diese Berechnungen effizient

durchzuftihren.

2.5 Speicherung der Ergebnisse auf einem Endpoint bzw. in einer Datenbank: Die ermittelten
Durchflussklassen wurden auf einem definierten Endpoint oder direkt in der Datenbank
gespeichert, sodass sie fir weitere Analysen oder Anwendungen zur Verfigung stehen.

2.6 Zugriff per Cloud: Uber die Cloud kann jederzeit auf die gespeicherten Daten und
Ergebnisse zugegriffen werden. Dies ermdglichte eine flexible Nutzung der Daten, etwa zur
Uberwachung der Kanale oder zur Erstellung von Berichten.

Der geplante Produktivpfad konnte wahrend des Projekts nicht vollstandig getestet werden,
da die LoRaWAN-Ubertragung nicht wie erwartet liickenlos funktionierte. Die
SignalUbertragung durch die Schachtdeckel der Kandle stellte ein Problem dar, da die Low-
Cost-Gerate nicht in der Lage waren, stabil zu funken. Trotz dieser Einschrankung sind die
anderen beschriebenen Bausteine, wie die Speicherung, Verarbeitung und Analyse der Daten,
in anderen Anwendungsbereichen bereits praxiserprobt und stellen eine solide Grundlage fur

zuklnftige Anwendungen dar.

Der nachste Schritt wird darin bestehen, die technischen Herausforderungen zu tberwinden
und die LoRaWAN-Ubertragung zu verbessern und zu stabilisieren, um den Produktivpfad
vollstandig zu implementieren und in Echtzeit betreiben zu koénnen. Dies wirde es
ermdglichen, die Durchflussklassen in nahezu Echtzeit zu ermitteln und die flachendeckende

Uberwachung von Kanalsystemen zu gewahrleisten.

3.5 Aufbau des Machine-Learning-Modells zur Feature-Reduktion

Nachdem die relevanten Merkmale (Features) aus den akustischen Signalen extrahiert
wurden, war der ndchste Schritt die Optimierung und Reduktion dieser Merkmale, um ein
effizientes und leistungsfahiges Modell zur Durchflussklassifikation zu erstellen. Dazu wurde
ein Machine-Learning-Ansatz verwendet, der eine systematische Auswahl und Bewertung der

Features ermoglichte.
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Um die Qualitdt der Vorhersagen zu bewerten, wurde eine umfassende Analyse der 61
extrahierten Features durchgefiihrt. Die Kernidee bestand darin, diejenigen Features zu
identifizieren, die den gré3ten Einfluss auf die Genauigkeit der Durchflussklassifikation haben,
und gleichzeitig redundante oder weniger relevante Features zu eliminieren. Dies erhdhte die
Effizienz des Modells und reduziert die Gefahr von Uberanpassung (Overfitting), was

besonders bei komplexen Datenstrukturen von Bedeutung ist.

Zur automatisierten Analyse und Reduktion der Features wurde der Machine-Learning-
Algorithmus ,Tree Ensemble Learner” (TEL) eingesetzt. TEL-Modelle, wie z. B. Random
Forests oder Gradient Boosting Machines, eignen sich besonders gut fir die Analyse von
grol3en Feature-Sets, da sie in der Lage sind, nicht-lineare Zusammenhange zu modellieren

und gleichzeitig eine Feature-Importance-Bewertung zu liefern.

Der TEL wurde auf den gesamten Datensatz angewendet, um jedes Feature in Bezug auf
seine Vorhersagekraft zu bewerten. Der Algorithmus erstellte dabei eine Vielzahl von
Entscheidungsbaumen, wobei jedes Feature in den verschiedenen Baumen unterschiedlich
stark gewichtet wird. Aus den Ergebnissen dieser Analysen kann abgeleitet werden, welche
Features konsistent wichtig sind und welche weniger zur Modellleistung beitragen.
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Abbildung 12: Machine-Learning-Modells zur Feature-Reduktion

Um die besten Features auszuwahlen, wurde ein spezieller Score berechnet. Dieser Score
war der Quotient aus der Haufigkeit, mit der ein Feature in den TEL-Modellen auftauchte, und
dem Ranking (Level), das dieses Feature in den Entscheidungsbaumen einnahm. Ein Feature,
das oft in den oberen Ebenen eines Entscheidungsbaums auftritt, hat in der Regel eine hohe

Bedeutung fiir die Klassifikation.

Der Score wurde anschlieRend verwendet, um die Features zu bewerten. Ein statistisches

Kriterium fur die Reduktion war der Mittelwert des Scores plus zwei Standardabweichungen.
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Diese Grenze diente als Schwellenwert, um die Zahl der Features auf diejenigen zu

begrenzen, die Uberdurchschnittlich wichtig fur die Modellleistung waren.

3.6 Aufbau eines Klassifikationsmodells

Nach der Feature-Reduktion wurde ein Klassifikationsmodell auf Basis der ausgewahlten
Features in der Software KNIME aufgebaut. Der Random Forest-Algorithmus wurde hierfir

gewahlt, da er mehrere Vorteile fir die vorliegende Aufgabenstellung bietet.
Hintergrinde zur Wahl von Random Forest:

1. Random Forest besteht aus einer Vielzahl von Entscheidungsb&umen, die auf zufallig
ausgewahlten Subsets der Daten und Features trainiert werden. Dies fuhrt zu einer
robusteren Modellleistung und reduziert das Risiko von Overfitting, besonders in
Szenarien mit vielen Features und vergleichsweise wenigen Trainingsdatenpunkten.

2. Random Forest ermoglicht es, die Wichtigkeit einzelner Features direkt zu bewerten,
was bereits in der Feature-Reduktionsphase genutzt wurde. Diese Eigenschaft machte
Random Forest auch nach der Reduktion zu einem geeigneten Modell fur die
Klassifikation.

3. Random Forest skaliert gut mit grof3en Datenmengen und kann in verteilten Systemen
effizient implementiert werden, was fiir die Verarbeitung der umfangreichen
akustischen Daten vorteilhaft war.

4. Durch die Kombination vieler Baume, die jeweils mit leicht unterschiedlichen Daten
trainiert werden, ist Random Forest in der Lage, auch in unterschiedlichen
Umgebungen und unter variierenden Bedingungen verlassliche Vorhersagen zu
treffen. Dies war besonders wichtig, da die Messungen in verschiedenen Kanalen mit

unterschiedlichen Nennweiten und Umgebungen durchgefiihrt wurden.

3.7 Training und Validierung des Random Forest Modells

Das Random Forest Modell wurde auf dem reduzierten Feature-Set trainiert, wobei eine
Vielzahl von Baumen verwendet wurde (max. 100), um eine stabile und generalisierbare
Klassifikation zu erreichen. Die Leistung des Modells wurde mittels Kreuzvalidierung bewertet,

um sicherzustellen, dass es auch bei neuen, unbekannten Daten gut performt.



KI .
\ /
( WA Kinstliche Intelligenz in der zivilen Sicherheitsforschung
Histogram
8
Random Forest
Learner
Node 56 » Column RenameColumn Filter CSV Writer
s > e
Statistics
» 5 > i i
» '
>y
> Node 58 Random Forest
Numeric Binner X-Partitioner Predictor X-Aggregator Node 68 Node 69 Node 67
Node 42 > »
» B> » - » > b >
] Scorer
Node 43 Mode 99 Mode 40 Node 100 N »
CSV Reader @' >
= > Linear Correlation !
= - Node 48
> m
Mode 52 '
Histogram Node 46
g

Node 50

Abbildung 13: Klassifikationsmaodell in KNIME
4 Ergebnisse einer dreijahrigen Messkampagne

4.1 Auswertung der akustischen Signale

Die Ergebnisse zeigen, dass die Vorhersagegenauigkeit bei Trockenwetter mit 99,7 % am
hochsten ist. Dies liegt daran, dass fur Trockenwetterbedingungen die gréf3te Anzahl an
Testdaten zur Verfiigung stand, wodurch das Modell ausreichend trainiert und validiert werden
konnte. Der deutlich geringere Anteil an Testdaten fiir Regenereignisse (6 %) und
insbesondere fur Starkregenereignisse (nur 1 %) erklart, warum die Prognosequalitat fir diese

Szenarien geringer ist, wenn auch immer noch auf einem hohen Niveau.

Die erzielten Ergebnisse zeigten, dass das Modell besonders gut in der Lage war, niedrige bis
mittlere Durchflussraten korrekt zu klassifizieren. Die geringere Datenmenge fir hohe
Durchflussraten fuhrte jedoch zu einer etwas geringeren Vorhersagequalitdt in diesem
Bereich, was in zukinftigen Arbeiten durch gezielte Datenerfassung und Modellanpassung

verbessert werden konnte.

Zusammenfassend war der Einsatz von Random Forest als Klassifikationsmodell im Rahmen
dieses Projekts ein effektiver Ansatz, um eine zuverlassige Durchflussklassifikation basierend
auf akustischen Signalen zu entwickeln. Die Feature-Reduktion mittels TEL und die
anschlielende Modellierung mit Random Forest haben gezeigt, dass eine prazise und
effiziente Analyse der FlieBgerdusche moglich ist, was den Grundstein fir weitere

Anwendungen und Entwicklungen in diesem Bereich legt.

4.2 Anforderungen Standortauswahl

Die Anforderungen an die Standortauswahl fir kommerzielle Prazisionsmessgerate sind
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weitgehend klar definiert und gut dokumentiert. Im Gegensatz dazu fehlen bislang prazise
Vorgaben fir Low-Cost-Sensoren, die in der Praxis bislang nur begrenzt Anwendung gefunden
haben. Im Rahmen des Forschungsprojektes wurden spezifische Anforderungen entwickelt,
um die Auswahl geeigneter Standorte sowie den Einsatz von Low-Cost-Sensoren mit
akustischen Messverfahren zu optimieren. Diese Spezifikationen sollen dazu beitragen, die
Effektivitat und Zuverlassigkeit dieser Sensoren in verschiedenen Anwendungsbereichen zu

gewabhrleisten.

Zuganglichkeit und Verkehrsbeeintrachtigung: Es ist essenziell, Messstellen so zu wahlen,
dass sie leicht zuganglich sind und der flieRende Verkehr mdglichst wenig beeintrachtigt wird.
Dies vereinfacht die regelmafig erforderliche Wartung der Gerate, insbesondere bei
Unterbrechungen der Dateniibertragung oder wenn keine aussagekraftigen Daten geliefert

werden.

SicherheitsmalBhahmen Einbau und Wartung: Beim Einbau der Gerate sollten stets
mindestens zwei geschulte Mitarbeitende vor Ort sein: Eine Person fir den Einbau und die
Wartung der Gerate und eine weitere zur Sicherung des Verkehrs, um Unfélle zu vermeiden.

Akustische Randbedingungen: Standorte mit geringerem Verkehrsaufkommen sind
vorzuziehen, da die Geréauschkulisse stark befahrener Straf3en die Qualitat der akustischen
Signale beeintrachtigen kann, die fur die Umwandlung in Durchflussklassen genutzt werden.

Kanaleinzugsgebiet: Standorte, die ein in sich geschlossenes Kanaleinzugsgebiet abbilden,
sollten bevorzugt werden. Vermieden werden sollten Messstellen in Anfangshaltungen oder
an Kreuzungspunkten von Kanalhaltungen. Letztere erfordern ein spezifisches Training des
Modells, da durch unterschiedliche Zuflusswege eine deutlich heterogenere

Abflusscharakteristik zu erwarten ist.

Dateniibertragung: Der Einsatz von LoRaWAN ermdglicht eine flexible Handhabung der
Endgerate und erspart das aufwendige Verlegen von Kabeln. Trotzdem sollte die Nahe der
Sensoren zu den entsprechenden Gateways berlcksichtigt werden, um eine stabile

Verbindung zu gewabhrleisten.

Einfluss der Kanalprofile und -durchmesser: Die Profile und der Durchmesser der
Kanalhaltungen (z.B. kreisformig, eiformig, DN 300, DN 1000) beeinflussen die
Gerauschkulisse und sollten daher bei der Auswahl der Standorte und der Kalibrierung der

Algorithmen der Sensoren bertcksichtigt werden.
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Abbildung 14: Darstellung der unterschiedlichen Kanalprofile
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4.3 Optimierungspotenziale der Low-Cost-Sensoren

Im Rahmen einer umfangreichen dreijgdhrigen Messkampagne wurden zahlreiche
Optimierungspotenziale fur die Weiterentwicklung von Low-Cost-Sensoren identifiziert. Diese
Erkenntnisse sind entscheidend fur die Verbesserung der Effizienz und Zuverlassigkeit
akustischer Messgerate im Einsatzbereich urbaner Kanalsysteme.

Energieeffizienz und Akkulaufzeit: Eine der gré3ten Herausforderungen bei der aktuellen
Sensor-Generation war die kurze Akkulaufzeit, die nur wenige Tage betrug und einen hohen
Aufwand bei der Datenerhebung verursacht hat. Mit verbessertem Wissen uber die
spezifischen, auszuwertenden Features des akustischen Signals kann der Energieverbrauch
signifikant reduziert werden. Eine Akkulaufzeit von > 12 Monaten ist Voraussetzung fur einen

wirtschaftlichen Einsatz der Geréte. Dies ist im Zuge der Hardwareoptimierung realistisch.

Speicherkapazitat und Datenmanagement: Die Grol3e des Speichers fur die Aufzeichnung
der Audiofiles war bisher durch das Betriebssystem limitiert. Eine Erhohung der
Aufzeichnungsdauer war trotz besserer Akkuversorgung und Einsatz grof3erer SD-Karten nicht
maoglich. Far die Entwicklung der Methodik wird ein Ringspeicher vorgeschlagen, der etwa 48
Stunden Daten vorhalten kann, um den Speicherbedarf zu optimieren. Die Audiofiles dienen
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nur als Backup im Falle notwendiger Analysen. Die per LoRa versendeten Informationen

bestehen lediglich aus 3 bis 5 Parametern.

Datenzugriff und Interface: Der Zugriff auf die erhobenen Audiofiles erfolgte bisher nur durch
physischen Zugriff und ein Linux-System. Zukinftig sollte eine Funk-Schnittstelle fir den
direkten Download der Daten auf mobile Endgerate wie Tablets oder Smartphones

implementiert werden.

Systemsteuerung: Das Fehlen eines ,Aus-Schalters fir die Messgerate flhrte zu
unerwartetem Datenverlust, da das Gerat nur durch Trennung der Stromversorgung
ausgeschaltet werden konnte. Eine kontrollierter, softwareseitiger Shutdown ist flr zuktinftige

Modelle unabdingbar.

Datentbertragung und Infrastruktur: Obwohl die Datentibertragung vom Sensor zur Cloud
technisch umsetzbar ist, limitieren Schachtdeckel die Datenibertragung, wodurch keine
Kenntnis Uber den Betriebszustand vorliegt. Eine Losung kdnnte der Einsatz durchfunkbarer
Schachtabdeckungen oder eine hohere Sendeleistung sein.

Ereignisbasierte = Datenverwaltung: Ein  eventbasiertes  Aufzeichnungs-  und
Ubertragungsintervall wiirde das Energiemanagement sowie die Kontrolle der laufenden
Kosten verbessern, indem Messungen und Ubertragungen nur im Ereignisfall durchgefiihrt

werden.

Audio-Codec und Gerauscherkennung: Der im Rahmen des Forschungsprojektes
verwendete Audio-Codec mit automatischer Pegelanpassung (Auto-Gain) reduziert den
Signalpegel lauter Gerdusche, was die automatisierte Erkennung von Stdrgerduschen

beeintrachtigt. Ein Codec ohne Auto-Gain ist daher fur zuklnftige Entwicklungen vorzuziehen.

Uberwachung und Dashboard: Die Einrichtung eines Dashboards zur Anzeige des
Betriebszustands, einschlieBlich Akkuspannung, aktuellem Mess- und Ubertragungsintervall

sowie den letzten Messwerten, wird empfohlen.

Ubertragbarkeit und Wirtschaftlichkeit: Die Ubertragbarkeit der Methode konnte
exemplarisch nachgewiesen werden, jedoch ist eine detailliertere Untersuchung des
Zusammenhangs zwischen weiteren Einbaubedingungen und geeigneten Features
notwendig. Weiterhin sind die laufenden Kosten fir den flachendeckenden Einsatz der
Sensorik, einschlieBlich der bendtigten LoRaWAN-Infrastruktur und der Kosten fir

Datentibertragung und Speicherplatz, zu untersuchen.

Diese  Optimierungen adressieren grundlegende technische und operationelle
Herausforderungen und legen den Grundstein fir die Entwicklung einer n&chsten Generation

von Low-Cost-Sensoren, die effizienter, zuverlassiger und nutzerfreundlicher sind.



BRI
(' WA "‘) Kinstliche Intelligenz in der zivilen Sicherheitsforschung

5 Entwicklung und Implementierung eines Warn- und Handlungskonzeptes

Das Arbeitspaket zur Entwicklung und Implementierung eines Warn- und Handlungskonzeptes
Zielte darauf ab, ein nutzerfreundliches Echtzeitwarnsystem fur kommunale Akteure zu
etablieren. Dabei wurden die technischen Hintergrinde des Systems dokumentiert, um den
Nutzern ein tiefes Verstandnis der verwendeten Komponenten und deren Funktionsweise zu

vermitteln.

5.1 Erarbeitung des Warnsystems und Zusammenarbeit mit Akteuren

Die Entwicklung des Warnsystems erfolgte in enger Zusammenarbeit mit verschiedenen
kommunalen Akteuren und anderen relevanten Beteiligten. Dieser kooperative Ansatz war
entscheidend fur den Erfolg des Projekts, da die Anforderungen und Perspektiven der
beteiligten Institutionen und Beho6rden in das System integriert werden mussten. Die
Erarbeitung des Warnsystems verlief in mehreren Schritten, beginnend mit einer
Anforderungsanalyse und der Einbindung der Akteure, gefolgt von der Entwicklung des Warn-

und Handlungskonzeptes.

Die Anforderungsanalyse war ein zentraler Bestandteil des Projekts, da sie dazu diente, die
spezifischen Bedirfnisse und Erwartungen der verschiedenen Nutzergruppen zu erfassen.
Dabei wurden mehrere Austauschformate genutzt, um sicherzustellen, dass alle relevanten

Akteure in den Entwicklungsprozess des Warnsystems eingebunden wurden.

Akteure und Austauschformate: Die Akteure, die an der Entwicklung des Warnsystems
beteiligt waren, setzten aus unterschiedlichen kommunalen Bereichen und Institutionen

zusammen. Dazu gehorten:

o Die Feuerwehr Gelsenkirchen, die als assoziierter Partner des Projekts eine

Schlisselrolle bei der Koordination von MafRnahmen zur Gefahrenabwehr spielte.

e Das Referat Umwelt (Untere Wasserbehorde und Koordinierungsstelle Klima und
Umweltinformation), das fir die Bewertung von Umweltprognosen und den Schutz

kritischer Infrastrukturen verantwortlich ist.

o Das Referat Verkehr (Verkehrstechnik und Verkehrslenkungsmanagement), das fur
die Steuerung von Verkehrsflissen und das Management von Sperrungen in

Uberflutungsgefahrdeten Gebieten zustandig ist.

o Die Stabstelle Vernetzte Stadt, die sich mit der digitalen Infrastruktur und dem Einsatz

von Technologien im stadtischen Raum beschéftigt.

« Das Referat Offentliche Sicherheit und Ordnung, das fiir die Aufrechterhaltung der

offentlichen Sicherheit im Krisenfall zustandig ist.
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e Weitere wichtige Akteure waren das Referat Vermessung und Kataster
(Geodatenmanagement) und die Stadtentwasserung Gelsenkirchen, die fur das

Kanalnetz und die Uberwachung der Abwasserinfrastruktur verantwortlich ist.

Um die Anforderungen an das Warnsystem und das Handlungskonzept zu erarbeiten, fanden

zahlreiche Workshops und Gesprache mit diesen Akteuren statt:

e Workshop im November 2021: Uber das Netzwerk der Zukunftsinitiative Klima.Werk
wurde im Rahmen des 6. Expertenforums ein Austausch mit Vertretern aus
verschiedenen Kommunen (Dortmund, Essen, Bochum, Bottrop) sowie den
Bezirksregierungen Dusseldorf und Arnsberg initiiert. Die Rickmeldungen aus diesen

Diskussionen flossen in die Weiterentwicklung des Warnsystems ein.

o Workshops mit der Stadt Gelsenkirchen: Innerhalb der Stadt Gelsenkirchen wurden
verschiedene Referate und Bereiche zu einem Auftaktworkshop eingeladen. Dabei
wurden nicht nur die Anforderungen an das System, sondern auch konkrete
MaRnahmen zur Gefahrenabwehr diskutiert. In weiteren Workshops im Juli und
September 2023 wurde gezielt auf die individuellen Anforderungen der beteiligten
Akteure eingegangen.

e Zusammenarbeit mit der Emschergenossenschaft: Besonders zielfiihrend war die
Beteiligung an bestehenden Austauschformaten der Emschergenossenschaft, die ein
regelmafiges Forum zur Hochwasservorsorge und zum Datenaustausch mit den
Kommunen Gelsenkirchen und Herne veranstaltet. In diesem Rahmen fanden sieben
Treffen sowie eine groRere Tagung mit weiteren kommunalen Vertretern statt. Diese
regelmafigen Treffen erméglichten es, das Warnsystem kontinuierlich an die

Bediirfnisse der Praxis anzupassen.

e Abschlussworkshop und politische Vorstellung: Im Februar 2024 wurden die finalen
Projektergebnisse den Akteuren in einem Abschlussworkshop vorgestellt. Im Mérz
2024 folgte eine Prasentation der Ergebnisse vor politischen Vertretern der Stadt
Gelsenkirchen im Betriebsausschuss der eigenbetriebséhnlichen Einrichtung
GELSENKANAL.

Anforderungen an das Warnsystem

Im Rahmen der Gesprache und Workshops wurden die spezifischen Anforderungen an das
Echtzeitwarnsystem detailliert erarbeitet. Diese Anforderungen unterschieden sich je nach

dem jeweiligen Nutzer.

Fachkrafte des Entwasserungsbetriebes: Diese Gruppe soll das System nutzen, um
Uberflutungsprognosen zu analysieren und MaRBnahmen zur Gefahrenabwehr zu initiieren.

Ihre Anforderungen an das System beinhalteten:
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o Stadtkarte: Darstellung des Kanalnetzes und der bekannten

Uberflutungsschwerpunkte.

o Niederschlagsprognosen: Radardaten Uber bevorstehende Niederschléage in

unterschiedlichen Zeitintervallen.

o Uberflutungsprognosen: Zeithorizonte fiir Uberflutungen und deren genaue

Standorte.

o Points of Interest (POI): Kritische Infrastrukturen wie Krankenhauser und
Seniorenheime, die im Falle von Uberflutungen besonders geschiitzt werden

mussen.

Rettungskrafte (Feuerwehr): Die Feuerwehr Gbernimmt die Gbergeordnete Koordination im

Uberflutungsfall. Ihre Anforderungen umfassten:

e Integration in bestehende Systeme: Die Proghosedaten sollten als WMS-Dienste
bereitgestellt werden, die in das Feuerwehrinformationssystem integriert werden

konnten.

o Echtzeitdarstellung: Prognostizierte Uberflutungsbereiche in kurzen Zeitintervallen,

um die Einsatze zu planen und rechtzeitig MaRnahmen zu ergreifen.

Interessenten: Diese Gruppe umfasste stadtische Referate wie die Untere Wasserbehdrde
sowie potenziell interessierte Birger. Ihre Anforderungen konzentrierten sich auf die
Bereitstellung grundlegender Informationen tuber bevorstehende Niederschlage und

Uberflutungen, die Uiber das stadtische Geoportal zuganglich sein sollten.
Technische Umsetzung und Funktionalitaten

Die technische Umsetzung des Warnsystems beinhaltete die Entwicklung von
Benutzeroberflachen fiir die unterschiedlichen Nutzergruppen sowie die Integration von WMS-
Diensten. Das System basiert auf einer cloud-basierten Datenplattform, die die Sensordaten
in Echtzeit verarbeitet und Prognosen fiir bevorstehende Starkregenereignisse und
Uberflutungen generiert. Diese Daten wurden fiir die Fachkrafte und Rettungskréfte in einer

speziellen Benutzeroberflache visualisiert, die alle relevanten Informationen bereitstellt:
o Uberflutungsprognosen in 5-Minuten-Intervallen.
e Kritische Punkte im Kanalnetz und gefahrdete Infrastrukturen.

Besonders wichtig war die Mdglichkeit, die Benutzeroberflache je nach Anforderung und
Nutzergruppe anzupassen. Fachkrafte erhielten ein ,Expertensystem®, wahrend
Rettungskrafte und Interessenten Uber standardisierte WMS-Dienste Zugriff auf die

wichtigsten Informationen hatten.
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5.2 Technische Dokumentation des Warnsystems

Die technische Dokumentation konzentrierte sich auf die folgenden Schwerpunkte, um die

Akteure optimal im Umgang mit dem System zu schulen:
1. Beschreibung der technischen Komponenten des Systems:

o Sensornetzwerk: Hierzu zahlen Low-Cost-Sensoren, die akustische Daten
Uber den Abfluss im Kanalnetz sammeln, sowie zusatzliche Sensoren flr

Niederschlagsmessungen.

o Datenplattform: Diese Cloud-basierte Plattform sammelt, verarbeitet und
speichert Sensordaten. Sie verwaltet auch die historischen Daten fir die
Erstellung von Vorhersagemodellen.

o Visualisierungssystem: Das System stellt die verarbeiteten Daten Uber eine
grafische Benutzeroberflache (GUI), die speziell fir das
Entwasserungsbetrieb entwickelt wurde sowie WMS-Dienste dar.

o Prognosesystem: Es verwendet Kl-basierte Modelle zur Vorhersage von
Uberflutungsgefahren basierend auf Echtzeitdaten.

2. Beschreibung des Datenflusses im System:

o Eingangsdaten: Die Sensordaten werden Uber das LoRaWAN-Netzwerk an
die zentrale Datenplattform tbermittelt. Dazu gehéren Daten wie

Abflussmengen und Niederschlagsmengen.

o Zwischenergebnisse: Diese Rohdaten werden in der Plattform verarbeitet und
in einer cloud-basierten Datenbank gespeichert. Dabei erfolgt eine

Echtzeitanalyse zur Erkennung von potenziellen Starkregenereignissen.

o Endergebnisse: Die Endergebnisse sind die Prognosen Uber zu erwartende
Uberflutungsereignisse. Diese werden in Form von Warnmeldungen und

Handlungsempfehlungen an die beteiligten Akteure weitergeleitet.

3. Beschreibung der Visualisierungskomponenten. Die GUI basiert auf einer Stadtkarte,

die Uber verschiedene Layer verfugt:

o Darstellung des Kanalnetzes mit kritischen Punkten (z. B. gefahrdete
Schéchte).

o Anzeige von prognostizierten Uberflutungsschwerpunkten in verschiedenen

Zeitintervallen.

o Niederschlagsradardaten in Echtzeit sowie Uberflutungsprognosen, die

synchron angezeigt werden kénnen.
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o Darstellung von Points of Interest (POI) wie Seniorenheime, Krankenhauser
und andere Einrichtungen, die bei Uberflutungsereignissen besonders

gefahrdet sind.

o Es besteht die Mdglichkeit, die verschiedenen Layer zu aktivieren und zu

deaktivieren, um die Ubersichtlichkeit der Darstellung zu verbessern.

Aktuelie Prognose.
+60 min

Abbildung 15: Benutzeroberflache fir das Entwésserungsbetrieb
5.3 Evaluation und Simulation des Warn- und Handlungskonzeptes

Im Rahmen der Evaluation des Vorhersagesystems fir Starkregenereignisse wurden mehrere
systematische Arbeitsschritte durchgefiihrt, um die Effektivitat und Zuverlassigkeit des

Systems zu Uberprifen.

Zunachst wurden die historischen Daten Uber Starkregenereignisse in die zentrale
Datenplattform importiert. Diese Daten umfassten sowohl meteorologische als auch
hydrologische Informationen, die fur die Entwicklung praziser Vorhersagemodelle von

entscheidender Bedeutung sind.

AnschlieRend wurde ein historischer Alarmfall angelegt, der auf den damals dokumentierten
Regen- und Abflussdaten basierte. Dieser Alarmfall diente als Grundlage fir die Simulation,

um die Funktionalitéat des Vorhersagesystems zu testen.

In der nachsten Phase wurde das historische Ereignis simuliert, wobei Prognosen uber
bevorstehende Uberflutungen generiert wurden. Diese Simulation hatte das Ziel, die

Genauigkeit der Prognosen zu tberprifen.

Es wurde analysiert, ob die bereitgestellten Informationen den involvierten Akteuren
ausreichende Zeit und préazise Hinweise gegeben hatten, um geeignete MalRnahmen zu
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ergreifen. Die Simulation ergab, dass das System in der Lage ist, rechtzeitige und verwertbare
Warnungen zu generieren, was eine wesentliche Verbesserung in der Reaktionsfahigkeit der

Akteure bei drohenden Uberflutungen darstellt.
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